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RESUMO

A integracdo de imagens sensores como ALOS/Palsar e CBERS tem potencial de apli-
cagdo no monitoramento € conserva¢cdo ambiental, no mapeamento geoldgico e em pesquisas
relacionadas a recursos minerais entre outros. A classificagdo dessas imagens por meio da logica
fuzzy permite inferir funcdes de pertinéncia que associa um pixel a determinada classe baseada
num grau de pertinéncia. Neste trabalho pretende-se estudar a técnica de classificacao baseada
na logica fuzzy integrando dados espectrais e de sensor radar, pois, dessa forma € considerada a
natureza heterogénea e imprecisa dos dados utilizados.

Classification technique based on fuzzy integrated spectral data and radar sensor
ABSTRACT

The integration of image sensors such as ALOS / PALSAR and CBERS has potential
application in monitoring and environmental conservation, in geological mapping and in resear-
ch related to mineral resources among others. The classification of these images using of fuzzy
logic membership functions to inference associating the pixels to a class based on a degree of
relevance. This paper aims to study the classification technique based on fuzzy logic using in-
tegrating spectral data and radar sensor, considered heterogeneous nature and imprecise of the
data.
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1. INTRODUCAO

As técnicas tradicionais de Sensoria-
mento Remoto utilizam somente informagao
espectral para classificagdo de imagens, mas
através de técnicas como: logica fuzzy, arvo-
res de decisdo, redes neurais, algoritmos ge-
néticos podem ser incluidas informacdes de
outras fontes de dados que podem facilitar
procedimentos como a segmentagdo ¢ a clas-
sificagdo, gerando melhorias na interpretagao
e conseqiiente extracao de informacgdes.

Devido a dificil implementacdo de
algoritmos capazes de realizar integragdo de
dados de multiplas fontes na classificagdo de
imagens instiga a busca por técnicas de facil
aplicagdo. Neste trabalho pretende-se estudar
a técnica de classificagdo baseada na logica
fuzzy integrando dados espectrais e de sensor
radar.

Muitos estudos tém utilizado a in-
tegracdo desses dados através da fusdo de
imagens Radar e multiespectral, buscando
sintetizar uma nova imagem com melhor re-
solucdo espectral e espacial que a original.
Atualmente os trabalhos relacionados a esse
tipo de fusdo se concentram em técnicas no
dominio espectral, como, por exemplo, o mé-
todo de Componente Principais e Multiplica-
tivo. Segundo Junior et AL (2005) o método
de Componentes principais € 0 que vem apre-
sentando melhores resultados, pois com ele
se obtém melhor nitidez ¢ realce das fei¢oes
de interesse.

A integracdo dos dados desses sen-
sores tem apresentado grande potencial de
aplicacdo no monitoramento € conservagao
ambiental, no mapeamento geologico e em
pesquisas minerais. Por exemplo, segundo
Filho et al (2006) o uso combinado do SAR
e do sensor hiper-espectral das aeronaves
de sensoriamento remoto do projeto Sivam-
-Censipam permitird a analise simultanea de
dados de alta resolugdo espacial e espectral
, com o objetivo de estudar anomalias geo-
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botanicas associadas a campos de gas na ba-
cia do rio Solimdes. Esse projeto permitira
a implantacdo de um sistema de vigilancia
dos rios e da zona costeira amazonica, onde o
sensoriamento remoto pode ser considerado
a unica fonte de dados que fornece informa-
¢des em multiplas escalas de tempo e espago.

Estudos relacionados a classifica-
¢do de imagens utilizando légica fuzzy vem
sendo realizados por Melgani et al. (2000);
Bardossy e Samaniego (2002); Cazes (2005).
Estes trabalhos apresentam como ponto co-
mum o método de classificagdo supervisio-
nada baseada em regras fuzzy utilizando as
caracteristicas espectrais das imagens para a
geracdo das fungdes de pertinéncia.

Neste trabalho ndo serd realizada a
fusdo desses dados de Radar e da imagem
multiespectral e sim se utilizara os dados de
ambas as fontes aplicando logica fuzzy para a
integracao desses dados, essa abordagem se-
gundo Jensen (1996) considera a natureza he-
terogénea e imprecisa do mundo real e, pode
ser utilizada juntamente com algoritmos de
classificagdo supervisionada e ndo supervi-
sionada. E Noguchi (2004) afirma que a te-
oria fuzzy também chamada teoria nebulosa
tem se destacado cada vez mais na area de
processamento de imagens, pois proporciona
uma ferramenta satisfatoria na representagao
de incertezas que surgem em segmentagdo
ou classificagdo, sendo possivel através dela
modelar a atividade de percep¢do dos seres
humanos.

1. Classificacio por logica fuzzy

Segundo Chuvieco (1990, p. 325),
para a maior parte dos usuarios de sensoria-
mento remoto, a classificagdo ¢ a fase culmi-
nante do tratamento digital de imagens. Esta
importancia se da porque os valores numéri-
cos adquiridos pelo sensor normalmente ndo
sdo auto-interpretaveis. Mas se convertidos
em classes que representem as informagdes
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contidas no terreno, transformam-se num
produto cartografico multifinalitario.

Nos métodos cléssicos de classifi-
cacdo considerava-se como principio basi-
co que um pixel pertence plenamente a uma
classe, ou seja, aplicava-se a logica ocidental,
binaria, isto ¢, uma declaracdo ¢ falsa ou ver-
dadeira, o pixel pertencia ou ndo pertencia a
determinada classe. No entanto, essa logica
ndo representa o que realmente ocorre, pois
os dados sdo naturalmente misturados e im-
precisos. Melgani (2000) assume que um pi-
xel ndo ¢ uma unidade na imagem indecom-
ponivel, que um pixel pode pertencer a varias
classes. Essa abordagem assume que € pos-
sivel obter mais informagdes sobre o pixel
ao contrario dos métodos duros classificacao
que sdo pobres em informagao extragao.

Dentro desse contexto, apre-
senta-se a logica fuzzy, a qual abrange um
conjunto de conceitos e metodologias que
permitem processar informagdes subjetivas
(Zadeh, 1965). Essa logica adota a teoria
dos Conjuntos Zadeh, a qual considera que
um conjunto ndo apresenta seus limites bem
definidos, ao contrario da teoria classica dos
conjuntos em que a transi¢do entre conjuntos
ocorre abruptamente. Nos conjutos Zadeh,
esta transi¢do ocorre de forma gradual, ndo
existe uma fronteiras nitida definida entre
eles, e um elemento pode pertencer com certo
grau a um conjunto, podendo este grau variar
entre zero e um (Kronbauer et al; 2005).

1.1 Métodos de Inferéncia Fuzzy

O processo de inferéncia fuzzy ¢ o
processo de elaboragdo do mapeamento de
uma dada entrada a uma saida usando logica
fuzzy, envolvendo todas as fases de elabo-
ragdo do sistema. Dentre os sistemas de in-
terferencia existentes dois apresentam maior
destaque, Mamdani e Sugeno. Estes diferem
na forma como determinam os resultados dos
dados analisados.

O método Mamdani foi proposto por
Ebrahim Mamdani em 1975, é o método mais
usualmente utilizado com a metodologia fu-
zzy. O método combina os graus de pertinén-
cia referentes a cada um dos valores de en-
trada, através do operador minimo e agrega
as regras através do operador maximo. Este
método de inferéncia de permite converter
em conjunto fuzzy até mesmo dados de en-
trada em formato crisp. Este fato ¢ que sugere
a defuzzificagdo do conjunto fuzzy de saida
para se obter um valor crisp que o represente.

De uma forma geral, o modelo fuzzy
Sugeno, consiste da descri¢do de um sistema
ndo linear como a combinag¢do fuzzy de um
certo nimero de modelos locais lineares e in-
variantes no tempo, sendo que estes modelos
descrevem aproximadamente o comporta-
mento deste sistema em diferentes pontos do
espaco de dados. A modelagem fuzzy Suge-
no também pode descrever exatamente certas
classes de sistemas ndo-lineares.

2. Satélite ALOS/PAlsar

O satélite ALOS foi lancado em 24 de
janeiro de 2006, pela Agéncia Espacial Japo-
nesa (JAXA), possui 3 sensores a bordo: o
radiometro PRISM (Panchromatic Remote-
-Sensing Instrument for Stereo Mapping) ca-
paz de adquirir imagens tridimensionais da
superficie terrestre, o radidmetro multiespec-
tral AVNIR-2 (Advanced Visible and Near
Infrared Radiometer-2) e o sensor de micro-
ondas PALSAR (Phased Array type L-band
Synthetic Aperture Radar).

O sensor PALSAR a bordo do ALOS
opera em banda L, com resolugdo de 10 a 100
m, capaz de realizar observagdes noturnas e
diurnas, independentemente das condigdes
meteoroldgicas, bem como interferometria
com uma segunda passagem na area de in-
teresse.

O PALSAR pode operar num modo
ScanSAR com uma faixa de imageamento
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de 250 a 300 Km, que ¢ 3 a 5 vezes mais
largo do que os instrumentos SAR conven-
cionais. Possui um modo polarimétrico que
¢ capaz de gerar imagens com polarizagdes
HH, HV, VV e VH. Por ser um sensor de ra-
dar, ¢ capaz de gerar imagens mesmo sobre
regides cobertas por nuvens e a noite.

3. CBERS

O Programa CBERS — China-Brasil
Earth Resources Satellite agrega a capacida-
de técnica e os recursos financeiros do Brasil
e da China com a finalidade de estabelecer
um sistema completo de sensoriamento re-
moto competitivo e compativel com as ne-
cessidades internacionais atuais.

O langamento do primeiro satélite
CBERS ocorreu 1999, utilizando-se o fogue-
te chinés Longa Marcha 4B. A orbita do siste-
ma CBERS ¢ de 778 km com uma inclinagao
de 98,5 graus. O referido satélite possui os
seguintes sistemas imageadores: CCD - High
Resolution (Camera de alta resolucdo), IR-
-MSS - Infrared Multispectral Scanner (Ca-
mera de varredura no infravermelho) e WFI
- Wide Field Imager (Imageador de Largo
Campo de Visada).

A camera CCD fornece imagens de
uma faixa de 113 km de largura, com uma re-
solucdo de 20 m. Esta camera tem capacidade
de orientar seu campo de visada dentro de + 32
graus, possibilitando a obten¢do de imagens
estereoscopicas de uma certa regido. Além
disso, qualquer fenomeno detectado pelo WFI
pode ser focalizado pela Camera CCD, para
estudos mais detalhados, através de seu campo
de visada, no maximo a cada trés dias. Esta
camera opera em 5 faixas espectrais incluin-
do uma faixa pancromatica de 0,51 a 0,73 pm.
As duas faixas espectrais do WFI sdo também
empregadas na camera CCD para permitir a
combinac¢do dos dados obtidos pelas duas ca-
meras. S30 necessarios 26 dias para uma co-
bertura completa da Terra.
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4. METODOLOGIA

4.1 Area de Estudo

A area de estudo abrange a cidade e a
regido metropolitana de Curitiba, no estado
do Parand. A cena é mesclada por uma regiao
de vegetagdo e area urbana composta por
um conjunto diversificado de materiais, tais
como: concreto, vegetacdo rasteira, arvores,
solo, edificacoes.

Y /
Figura 1. Area de estudo.

s

4.2 Materiais e Procedimentos

Para a realizacdo do estudo desenvol-
veu-se uma rotina em MatLab para aplicagao
da logica fuzzy na classicagdo de dados de mul-
tiplas fontes. Foram utilizadas uma imagem de
Radar ALOS com resolugao de 12,5 metros e
uma imagem multiespectral CBERS com reso-
lucao de 20 metros, a partir da qual determinou-
-se o indice de vegetagao normalizado.

Através do toolbox Editor FIS, se de-
terminou as regras de interferéncia fuzzy ge-
rais, criou-se: as entradas, as regras de perti-
néncia e as saidas. Como entradas se utilizou
a imagem NDVI e a Radar e baseadas nessas
entradas foram determinados os parametros
para as regras de pertinéncia.
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O parametros indice de vegetacao
normalizado (NDVI), foi utilizado para sa-
lientar as areas de vegetacdo, através de ope-
ragdes aritméticas entre as bandas do verme-
lho na regido do visivel e uma segunda do
infravermelho proximo. Pois segundo Cen-
teno (2004), o quociente NDVI (Férmula 1)
pode ser utilizado para discriminar vegetacao
de outras coberturas como o solo.

NDVI, Pt Viash (1)
Sendo: P, +V
P. banda no infravermelho proximo;

\/ banda do vermelho;
a,b fatores para escalar resultado.

O segundo parametro utilizado foi a
intensidade da imagem de radar, o qual per-
mite a descriminagao principalmente de areas
urbanas de outras feicdes. Nesta imagem os
as areas urbanas apresentaram variacdo de
intensidade de 2000 a 40000, as areas de ve-
getagdo variaram entre 1300 e 9000.

Estes parametros foram compostos
na estrutura de indicadores quantitativos, que
submetidos ao sistema de ilnferéncia fuzzy,
possibilitando a classificacdo da cena em are-
as de vegetacdo, agua e urbano.

5. DESENVOLVIMENTO, 4nalise e resul-
tados

O primeiro passo no desenvolvimen-
to da rotina para a classificacdo integrando
os dados Radar a imagem multiespectral foi
a geracdo do NDVI. Como se pode obser-
var na Figura 2, a geracdo do NDVI permi-
tiu salientar as areas de vegetacdo, devido ao
grande contraste das bandas do vermelho e
infravermelho.

Vegetagao

Figura 2. NDVI.

Posteriormente se definiu as regras
de interferéncia e o como ocorrera o fluxo de
informagdes no sistema fuzzy de Mamdani,
optando-se por duas entradas NDVI e Radar
(Figura 3).

-} "FIS Editor: Fun_pertinencia
File Edit View

Fun_pertinencia

/ (mamdani)

lF\S Mame: Fun_pettinencia FIS Type: mamdani |

#nd method e v] Current Veriakle
"y Cr—
Implication - A ot

Range [832 B5535]
Aggregation max
Defuzzification e [ Help = ||

l Ready |

Figura 3. Descricao do processo de inferéncia
fuzzy e do fluxo de informacdes.

Nesta etapa se iniciou o modulo de
fuzzificagdo, no qual as variaveis de entrada
foram modeladas matematicamente por meio
de conjuntos fuzzy, ou seja, cada variavel de
entrada foi atribuido a um termo lingiiistico.

A imagem Radar foi associada a trés
termos lingiiisticos: escura, média, clara através
de fung¢des de pertinéncia triangulares que assu-
me valores dentro do intervalo [0,1] (Figura 4).
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Membership Function Editor: Fiin_pertinencia
File Edit View

FMembership Function Editor: Fun_pertinencia
File Edit View

FIS Variables Membership function plots plot poirts: 181
A0
Radar Saida
"

Esdura ledia Clara

NDWI

1 2 o 4 5 6
input variable "Radar

Clara

[7000 14864004 9 442+004]

—

[832 6 5542+004]
[832 6 554e+004]

Figura 4. Funcdes de pertinéncia triangulares
para a imagem Radar.

Para a imagem NDVI foram escolhi-
das fung¢des de pertinéncia triangulares asso-
ciadas aos termos lingiiisticos: baixo, média,
alta (Figura 5).

Membership Function Editor: Fun_pertinencia

File Edit View
FIS Variables Membership function piots  PIt peints: 181
L Média o
1
/N
Radar Saida
Y
- 05
o L 1 L. n n n n
1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000 2100
input variable "NOVI

[932.5 1288 1600]

[1285 2176]
[1285 2176] |

|

Figura 5. Variaveis lingiiisticas associadas ao
NDVL

Da mesma maneira que para o NDVI
e o Radar se criou fungdes de pertinéncia
triangulares para a saida de dados associando
as seguintes varidveis lingliisticas: vegeta-
¢do, urbano e agua (Figura 6).
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FIS Variables Membership function plots  FIOt poines: 81

N
Radar Saida

HDVI

[0.257 0.5 0.6957]

Figura 6. Variaveis lingiiisticas associadas a sai-
da de dados.

A etapa seguinte foi a definicdo da
base de regras para o sistema. Neste modu-
lo foram escritas as regras que associam as
variaveis de entradas e suas classificagOes
lingiiisticas a variavel de saida, como a inte-
gragdo de diferentes fontes foram associadas
para a geragdo de uma nova informacao (Fi-
gura 7).

A Tabela 1 apresenta as 8 combina-
¢oes entre os conjuntos Fuzzy referentes a
classificagdo dos dados em vegetagdo, urba-
no e agua.

Tabela 1. Regras para o sistema 1.

1. If (Radar is Escura) and (NDVI is Alto) then
(Saida is Vegetacao)

2. If (Radar is Escura) and (NDVI is Baixo) then
(Saida is Agua)

3. If (Radar is Media) and (NDVI is Alto) then (Saida
is Vegetacao)

4. If (Radar is Media) and (NDVI is Média) then
(Saida is Urbano)

5. If (Radar is Clara) and (NDVI is Média) then
(Saida is Urbano)

6. If (Radar is Clara) and (NDVI is Baixo) then
(Saida is Urbano)

7. If (Radar is Escura) and (NDVI is Média) then
(Saida is Vegetacao)

8. If (Radar is Media) and (NDVI is Baixo) then
(Saida is Urbano)
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/ "Rule Editor: Fun_perfinencia = OX
File Edit Wiew Options

1. If (Radar is Escura) and (NDV1is Alto) then (Saida is Vegetacao) (1)
2. If (Radar is Escura) and (NDV1 is Baixo) then (Saida is Agua) (1)

3. If (Radar is Media) and (NDV1 is Alto) then (Saida is Vegetacao) (1)

4. If (Radar is Media) and (NDV1 is Média) then (Saida is Urkanao) (1)

5_If (Radar is Clara) and (NDV! is Média) then (Saida is Urbana) (1)

6. If (Radar is Clara) and (NDV| is Baixo) then (Saida is Urbano) (1)

7_If (Radar is Escura) and (NDVI is Média) then {Saida is ‘Vegetacao) (1)
8. If (Radar is Media) and (NDVI is Baixo) then (Saida is Urbano) (1)

Figura 7. Base de regras para a classificacao.

De acordo como as oito combinagdes
estabelecidas na base de regras, o sistema
traduz o estado da variavel de saida fuzzy
para um valor numérico. Por exemplo, se a
entrada de Radar possuir o valor 33200 e o
valor no NDVI for 1730, o sistema acionara
a base de regras e trard como retorno o valor
de saida 0,495 que representa a classe urbana
(Figura 8).

Rule Viewer: Fun_pertinencia
File Edit View Options

Radar = 3.32e+004 NDWI = 1 73e+003

Figura 8. Exemplo das combinagdes na base de
regras.

Através do modulo Surface Viewer ¢
possivel a visualiza¢do 3D dos dados de en-
trada da imagem Radar e do NDVI, e a saida
de dados. Esse mapeamento permiti quantifi-

car os dados de saida por classe. Na Figura 9
observa-se que a maior parte dos dados de sa-
ida foram classificados como urbano, segui-
do dos dados de vegetacdo e em menor quan-
tidade os dados relacionados a classe agua.

1200
1400

1600
1200
2 Radar

NDVI

Figura 9. Mapeamento 3D dos dados de saida.

Com os vetor dos dados de saida foi
possivel gerar uma imagem classificada. Na
Figura 10, visualiza-se o resultado da classi-
ficacdo utilizando a integracdo de dados de
multiplas fontes através da logica fuzzy.

Classes
Vegetagdo
Urbano

Agua

Figura 10. Resultado da classificacao.
6. Consideracoes Finais

O presente artigo relatou as etapas
para a cria¢do de uma rotina em MatLab para a
classifica¢do de dados de multiplas fontes uti-
lizando um sistema baseado em regras fuzzy.

Essa metodologia gerou bons resulta-
dos, além de vantagens, como a possibilidade
no caso de erros nos resultados interpretados
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pelas regras ser possivel efetuar corregdes
nas mesmas, buscando um resultado melhor.
A insercdo de novas regras ao sistema tam-
bém ¢ simplificada. Porém a determinagao
dessas regras ¢ dependente da experiéncia do
especialista.
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